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摘　要：针对现有多标签数据集转换方法无法有效利用标签间的语义相关性和共现性知识，以及转换得到的数
据集相对于问题规模偏小等问题，提出了一种新的多标签数据集转换方法 ＲＡＰＣＷ（ｒａｎｋｉｎｇｂｙａｌｌｐａｉｒｗｉｓｅｃｏｍ
ｐａｒｉｓｉｏｎｂａｓｅｄＷｏｒｄＮｅｔ）。该方法将标签对从原来的两对扩展到四对，增加了划分后数据集的规模。另外，引入
了外部数据源ＷｏｒｄＮｅｔ，较好地考虑了标签语义相关性和共现性知识，一定程度上过滤掉了语义不相关的标签组
合，更好地保留了原始数据集的信息，降低了噪声数据集对基分类器训练的不良影响。在ＵＣＩ知识库提供的Ｙｅａｓｔ
和Ｌｅｔｔｅｒ数据集以及ＫＥＥＬ提供的Ｅｍｏｔｉｏｎ、Ｇｅｎｂａｓｅ数据集上的一系列实验结果表明，该方法是有效可行的。
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　引言

随着多标签学习在图像及视频语义标注、功能基因组、音

乐情感分类和营销指导等方面的成功应用，多标签学习已经成

为数据挖掘领域的一个研究热点。对于多标签学习问题，其处

理方法可分为整体优化法和基于数据分解的方法［１］。整体优

化法对所有样本和标签构建一个优化问题，如 ＢｏｏｓＴｅｘｔｅｒ算
法［２］、Ｒａｎｋ２ＳＶＭ算法［３］、多标签 Ｋ近邻算法［４］和最大化熵的

多标签算法（ＭＩＭＥ）［５］等。该方法的优点是没有改变数据的
结构，没有破坏类与类之间的联系；其缺点是需要花费大量时

间去解优化问题，难以应用到较大规模的数据集。基于数据分

解的方法将多标签学习任务转换为一个或多个单标签学习任

务，利用已有的单标签数据挖掘知识进行多标签问题的处理。

这种转换实际上是先将多标签学习任务中的多标签数据集转

换为单标签数据集，再利用 ＳＶＭ［６］等分类算法在转换后的数
据集上进行基分类器［７］的训练，并借助基分类器完成多标签

数据的分类工作［８］。要想提升该类方法的准确率，可以在两

方面努力：ａ）寻求有效的基分类器构造方法，在转换后的数据
集构建更加高效的基分类器；ｂ）在多标签数据集的转换上下
功夫，即可以寻找一种高效的数据集转换方法，使转换后的数

据集能更好地反映原始多标签数据集中的信息，从而使得建立

在这种数据集上的基分类器具有更高的分类准确率。本文重

点从ｂ）入手，寻找更加有效的数据集转换方法。
目前可用的转换方法主要有 ＢＲ方法［８］、Ｃｏｐｙ方法［８］、ＬＰ

方法［９］、ＲＰＣ方法［１０］等。ＢＲ（ｂｉｎａｒｙｒｅｌｅｖａｎｃｅ）方法是一种典
型的基于数据分解的方法，它将每个标签的预测看做一个独立

的单分类问题，并为每个标签训练一个独立的分类器，用全部

的训练数据对每个分类器进行训练。这种算法忽略了标签之

间的相互关系，往往无法达到令人满意的分类效果。文献［８］
通过拷贝（ｃｏｐｙ）和带权重拷贝（ｃｏｐｙｗｅｉｇｈｔ）的方法对ＢＲ进行
改进，将原训练集合中的一条多标签数据拆分成多条单标签数

据，并给予相应的权重；ＬＰ（ｌａｂｅｌｐｏｗｅｒｓｅｔ）是另外一种被广泛
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使用的转换方法，它将训练数据中的每种标签组合进行二进制

编码，从而形成新的标签。ＬＰ算法的显著缺点是不能预测新
的标签组合。为此，Ｒｅａｄ［９］将概率分布模型应用到 ＬＰ中，当
对未分类数据进行预测时，可以预测出训练集合中未出现的标

签组合。ＬＰ算法的复杂度较高，高达Ｏ（ｍｉｎ｛２ｑ，ｍ｝＃ｔ（Ｄ）），
可以通过剪枝或随机标签组合［１１］的方法在一定程度上降低复

杂度，但降低的幅度有限；ＲＰＣ是 Ｈｕｌｌｅｒｍｅｉｅｒ等人提出的一种
方法，该方法是一种基于标签对比（ｐａｉｒｗｉｓｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ）的转
换方法，通过对比标签集合中任意两个标签之间的关系，建立

ｑ（ｑ－１）／２个分类器。每个分类器在两个标签λｉ和λｊ间投票，

然后组合这些投票结果作为最终的多标签分类结果［１２］。假设

多标签分类算法中采用的基础分类器（ｂａｓｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ）的复杂
度为Ｏ（ｔ（Ｄ）），其中函数ｔ（Ｄ）表示分类器在训练集合Ｄ上建
立分类模型的复杂度，则基于标签对比的多标签分类算法的复

杂度为Ｏ（ｑ（ｑ－１）／２＃ｔ（Ｄ））。
上述这些方法均没有很好地利用标签之间潜在的语义相

关性和共现性知识，并且转换得到的数据集相对于问题本身规

模偏小，不能进行有效的基分类器训练。为此，本文在 ＲＰＣ方
法的基础上，结合外部数据源 ＷｏｒｄＮｅｔ，提出了一种新的多标
签数据集转换方法ＲＡＰＣＷ。
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在进行语义相似性和相关性度量方面，基于结构化语义知

识库ＷｏｒｄＮｅｔ的度量一直在这一领域独领风骚，形成了一系列
较为成熟的方法。它将名词、动词、形容词和副词分别按照词

义进行组织，形成同义词集（ｓｙｎｓｅｔｓ）。同义词集之间通过多种
语义关系进行连接，其中最基本的语义关系是上下位关系。根

据上下位关系可以将 ＷｏｒｄＮｅｔ的同义词集形成一个树状的层
次结构，各种语义相关性的计算大多是基于这个层次结构进行

的。下面介绍几种基于ＷｏｒｄＮｅｔ的词间语义相关性度量方法。
１）基于文本重叠度的度量　Ｌｅｓｋ［１３］提出使用单词定义的

文本重叠度进行相关性的计算。Ｂａｎｅｒｊｅｅ等人对 Ｌｅｓｋ的方法
进行了改进，提出了扩展的注释重叠度方法，效果较前者有所

改进。

２）基于路径的度量　Ｗｕ等人考虑了两个概念节点及其
最小公共父节点在层次结构中的深度来计算语义相似性，具体

计算公式如下：

Ｋｗｎｃ（ｃ１，ｃ２）ｗ∪ｐ＝
２×ｄ（ｌｃｓ）

ｌ（ｃ１，ｌｃｓ）＋ｌ（ｃ２，ｌｃｓ）＋２×ｄ（ｌｃｓ）
（１）

其中：ｌｃｓ为节点ｃ１和ｃ２在ＷｏｒｄＮｅｔ层次结构中的最小公共父
节点；ｄ（ｌｃｓ）为节点ｌｃｓ在层次结构中的深度；ｌ（ｃ１，ｌｃｓ）为节点
ｃ１到ｌｃｓ的距离。

Ｌｅａｃｏｃｋ等人综合考虑了层次结构的深度和节点间的距离
对相关性的影响，提出了一种规格化的测量相似性的方法，具

体计算公式如下：

Ｋｗｎｃ（ｃ１，ｃ２）ＬＣＨ＝－ｌｏｇ
ｌ（ｃ１，ｃ２）
２Ｄ （２）

其中：ｌ（ｃ１，ｃ２）为节点 ｃ１与 ｃ２之间的距离，Ｄ为 ＷｏｒｄＮｅｔ层次
结构的最大深度。

３）基于信息量的度量　Ｒｅｓｎｉｋ根据概念在一个文集中的
出现概率度量其信息量，由两个概念的最小公共父节点的信息

量计算概念对之间的相关性。两个概念间共享信息的程度为

Ｋｗｎｃ（ｃ１，ｃ２）ＲＥＳ＝ＩＣ（ｌｃｓ） （３）

ＩＣ（ｌｃｓ）＝－ｌｏｇＰ（ｌｃｓ） （４）

其中：Ｐ（ｌｃｓ）为概念 ｌｃｓ出现的概率；ＩＣ（ｌｃｓ）为概念 ｌｃｓ的信
息量。

Ｊｉａｎｇ等人［１４］提出了一种新颖的基于信息量和文集混合

测量语义距离的 ＪＮＣ度量，该方法被认为是最有效的一种度
量方法。ＪＮＣ中需要给定一个已经按照语义进行过改良好分
类的词库，由这个词库可以估计出每个概念ｃ出现的概率。

Ｐｒ（ｃ）＝Ｆｒｅｑ（ｃ）Ｎ （５）

其中：Ｆｒｅｑ（ｃ）指概念ｃ出现的次数，Ｎ是所有概念出现的总次
数。利用此概率可定义该概率对应的信息容量为

ＩＣ（ｃ）＝－ｌｏｇ（Ｐｒ（ｃ）） （６）

基于ＷｏｒｄＮｅｔ的语义相关性度量可理解为两个概念分别
去除公共概念之后信息容量和的倒数，即

Ｋｗｎｃ（ｃ１，ｃ２）
１

ＩＣ（ｃ１）＋ＩＣ（ｃ２）－２ＩＣ（ｌｃｓ（ｃ１，ｃ２））
（７）

其中：ｌｃｓ（ｃ１，ｃ２）是概念ｃ１与ｃ２的最低公共父节点，可由Ｗｏｒｄ
Ｎｅｔ的概念树结构来得到。

有了词汇间关系最有效的度量，就能利用式（５）～（７）来
定量地计算两两标签之间的关系量。

获得了两两标签之间的关系量之后，在进行多标签数据集

转换时利用获得的关系量来定量地度量要合并的两个标签之

间的关系，若关系量的值大于用户指定的合并阈值 λ，则将两
个标签合并；否则舍弃。
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ＲＰＣ（ｒａｎｋｉｎｇｂｙｐａｉｒｗｉｓｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ）将多标签数据集转
换成 Ｍ（Ｍ－１）／２个二标签数据集，对于每一组标签（λｉ，
λｊ），１≤ｉ＜ｊ≤Ｍ，每一个数据集中所包含的是原始数据集中
至少包含这两个标签中的一个标签，但不同时包含两个标签

的样本（只包含λｉ或 λｊ）。然后从这些数据集中学习一个针
对这两个标签的二分类器。给一个测试样本，所有的二分类

器都会被调用。每个分类器在两个标签 λｉ和 λｊ间投票，然后
组合这些投票结果作为最终的多标签分类结果。假设多标

签分类算法中采用的基础分类器的复杂度为 Ｏ（ｔ（Ｄ）），其中
函数ｔ（Ｄ）表示分类器在训练集合 Ｄ上建立分类模型的复杂
度，则基于标签对比的多标签分类算法的复杂度为 Ｏ（（ｑ（ｑ
－１）／２）×ｔ（Ｄ））。
当前多标签学习的重点还在于如何提高多标签分类的准

确率，ＲＰＣ方法虽然在时间复杂度上较Ｃｏｐｙ、ＢＲ、ＬＰ等方法有
所改进，但其在多标签分类上的性能还有待挖掘，该方法没有

很好地利用标签之间潜在的语义相关性和共现性知识，并且转

换得到的数据集相对于问题本身规模偏小，不能进行有效的基

分类器训练。

"

　基于
2<P

多标签数据集转换方法
2,<P


K

ＲＡＰＣＷ方法是在 ＲＰＣ方法的基础上结合外部数据源
ＷｏｒｄＮｅｔ提出的。该方法将数据集 Ｓ中的所有标签（Ｃ１，Ｃ２，
Ｃ３，…，Ｃｎ）进行两两组合，并且取任意两个标签组合（Ｃｉ，Ｃｊ）
的四种情况：（Ｃｉ，Ｃｊ）、（Ｃｉ，Ｃｊ）、（Ｃｉ，Ｃｊ）、（Ｃｉ，Ｃｊ），依
据这四种情况进行数据集的划分，具体地说就是当数据集中的
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数据项出现以下两种情况中的任意一种时才对该数据项进行

标记，否则不予标记，即舍弃该数据项。其具体步骤如下：

ａ）当且仅当一条数据项中只含有标签Ｃｉ或只含有标签Ｃｊ
时，将该条数据标记为（Ｘ，ＣｉＣｊ）或标记为（Ｘ，ＣｉＣｊ）。

ｂ）当且仅当一条数据项中同时含有 ＣｉＣｊ或同时不含有
ＣｉＣｊ（也就是含有ＣｉＣｊ），并且利用式（５）～（７）计算获得的
Ｋｗｎｃ（Ｃｉ，Ｃｊ）大于设定的阈值λ时，即Ｋｗｎｃ（Ｃｉ，Ｃｊ）＞λ时，将
这条数据标记为（Ｘ，ＣｉＣｊ）或标记为（Ｘ，ＣｉＣｊ）。

具体描述如算法１所示。
算法１　基于ＲＰＣ与 ＷｏｒｄＮｅｔ的多标签数据集转换方法

ＲＡＰＣＷ
输入：多标签数据集Ｓ；阈值λ。
输出：单标签数据集 ｓｉｍ＿ｄａｔａ。
１初始化新的数据集ｓｉｍ＿ｄａｔａ；
２ｆｏｒ１ｔｏＭ／／Ｍ为标签个数
３ｆｏｒｊ＝（ｉ＋１）ｔｏＭ
４Ｐ（ＣｉＣｊ）← ｇｅｔＰａｉｒＬａｂｅｌ（Ｓ）；／／获取所有的标签对组合
５　　ｅｎｄｆｏｒ；
６ｅｎｄｆｏｒ；／／转换Ｓ中仅含单标签的数据集
４ｆｏｒｅａｃｈＣｉＣｊｉｎＰ（ＣｉＣｊ）ｄｏ
５ｄａｔａ（Ｃｉ）← Ｆ（Ｓ，Ｃｉ）；／／获得含有Ｃｉ不含Ｃｊ的数据项
６（Ｘ，ＣｉＣｊ）← Ｍ（ｄａｔａ（Ｃｉ））；／／标记含有Ｃｉ的数据项
７ｄａｔａ（Ｃｊ）← Ｆ（Ｓ，Ｃｊ）；／／获得含有Ｃｊ不含Ｃｉ的数据项
８（Ｘ，ＣｉＣｊ）← Ｍ（ｄａｔａ（Ｃｊ））；／／标记含有Ｃｊ的数据项
９初始化一个单标签数据集子集ｓｉｍ＿ｄａｔａＳｅｔ；
１０ｓｉｍ＿ｄａｔａ← （Ｘ，ＣｉＣｊ）；／／将新数据项放入ｓｉｍ＿ｄａｔａ中
１１ｓｉｍ＿ｄａｔａ← （Ｘ，ＣｉＣｊ）；／／将新数据项放入ｓｉｍ＿ｄａｔａ中
１２ｓｉｍ＿ｄａｔａ← ｓｉｍ＿ｄａｔａＳｅｔ；／／将数据子集放入ｓｉｍ＿ｄａｔａ中
１３ｅｎｄｆｏｒ；／／转换Ｓ中含一对标签或一对均不含的数据集
１４ｆｏｒｅａｃｈＣｉＣｊｉｎＰ（ＣｉＣｊ）ｄｏ
１５计算Ｋｎｗｃ（Ｃｉ，Ｃｊ）；／／通过式（５）～（７）
１６ｉｆＫｎｗｃ（Ｃｉ，Ｃｊ）＞λｔｈｅｎ
１７ｄａｔａ（ＣｉＣｊ）← Ｆ（Ｓ，ＣｉＣｊ）；／／获得含ＣｉＣｊ的数据项
１８　（Ｘ，ＣｉＣｊ）← Ｍ（ｄａｔａ（ＣｉＣｊ））；／／标记含ＣｉＣｊ的数据项
１９ｄａｔａ（ＣｉＣｊ）← Ｆ（Ｓ，ＣｉＣｊ）；／获得不含 ＣｉＣｊ的数据

项／
２０Ｘ，ＣｉＣｊ）← Ｍ（ｄａｔａ（ＣｉＣｊ））；／标记不含ＣｉＣｊ的数

据项／
２１初始化一个单标签数据集子集ｄｏｕ＿ｄａｔａ；
２２ｄｏｕ＿ｄａｔａ← （Ｘ，ＣｉＣｊ）；／／将数据项放入ｄｏｕ＿ｄａｔａ中
２３ｄｏｕ＿ｄａｔａ← （Ｘ，ＣｉＣｊ）；／／将数据项放入ｄｏｕ＿ｄａｔａ中
２４ｓｉｍ＿ｄａｔａ← ｄｏｕ＿ｄａｔａ；／／将数据子集放入ｓｉｍ＿ｄａｔａ中
２５ｅｎｄｆｏｒ；

(

　实验结果与分析

本文对ＲＰＣ与ＰＡＰＣＷ进行实验对比时，借助两种方法
在转换后的数据集上进行基分类器的训练，第一种方法采用的

ＳＶＭ训练程序来自台湾大学林智仁教授等人开发的 Ｌｉｂｓｖｍ，
ＳＶＭ（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ）分类器采用线性核函数，该方法
记为ＳＶＭ＿Ｌ；第二种方法采用的是多项式核函数，常数 ｃ的值
设为１，该方法记为ＳＶＭ＿Ｄ。采用的数据集为ＵＣＩ知识库提供
的Ｙｅａｓｔ和 Ｌｅｔｔｅｒ数据集以及 ＫＥＥＬ提供的 Ｅｍｏｔｉｏｎ、Ｇｅｎｂａｓｅ
数据集，基本信息如表１所示。其中，平均标签长度为数据集
中每个样本所拥有的标签个数的平均值。

表１　实验数据集信息

数据集 样本个数 样本特征个数 标签数 平均标签长度

Ｙｅｓｔ ２４１７ １０３ １４ ４．２５
Ｅｍｏｔｉｏｎ ５９３ ７２ ６ １．８７
Ｇｅｎｂａｓｅ ６６２ １１８５ ２７ １．３５
Ｌｅｔｔｅｒ ２００００ １６ ２６ １

　　本文从准确率、灵敏性、特效性、精度、Ｆ１值、ＮｕｍｂｅｒＷｏｒｄｓ
六个方面对所提出的 ＰＡＰＣＷ 方法与传统 ＲＰＣ方法进行比
较。灵敏性也称真正（识别）率，即正确识别正元组的百分比；

特效性是指真负率，即正确识别负元组的百分比；准确率是正

确识别正负元组的百分比，它是灵敏性和特效性的函数；精度

是指正确识别的正元组在识别为正元组中所占的比率；Ｆ１值
是精度和灵敏性的调和平均数；ＮｕｍｂｅｒＷｏｒｄｓ即至少被正确识
别一次的标签数量，这一数值反映了转换方法对标签的覆盖程

度，记为ＮｕｍＷｏｒｄｓ。
采用ＳＶＭ＿Ｌ作为基分类器，在数据集 Ｇｅｎｂａｓｅ、Ｌｅｔｔｅｒ、

Ｅｍｏｔｉｏｎ和Ｙｅａｓｔ上的实验结果分别如图１～４所示；采用ＳＶＭ＿
Ｄ作为基分类器，在数据集Ｇｅｎｂａｓｅ、Ｌｅｔｔｅｒ、Ｅｍｏｔｉｏｎ和Ｙｅａｓｔ上
的实验结果分别如图５～８所示。其中，＋、－和～分别表示本
文方法优于、劣于和持平于对比方法。

借助两种基分类器，在四个多标签公用数据集上对ＲＡＰＣ
Ｗ方法与ＲＰＣ方法进行比较，对比结果显示：图１、４、５中的
Ｓｐｅｃｉｆｙ指标以及图２中的Ａｃｃｕｒａｃｙ指标，ＲＡＰＣＷ方法较ＲＰＣ
方法有不同程度的下降；图４与图８中的 ＮｕｍｂｅｒＷｏｒｄｓ指标，
ＲＡＰＣＷ方法与ＲＰＣ方法持平。除此之外，各数据集上的各
项指标，ＲＡＰＣＷ方法较之 ＲＰＣ方法均有明显提高，至少在
８０％的性能指标上，ＲＡＰＣＷ较ＲＰＣ有显著提高。

·４９６１· 计 算 机 应 用 研 究 　 第３０卷



)

　结束语

本文在多标签数据集划分方法 ＲＰＣ的基础上，提出了一
种新方法ＲＡＰＣＷ，在标签组合时引入了 ＷｏｒｄＮｅｔ校验，通过
在ＵＣＩ知识库以及ＫＥＥＬ提供的数据集上的一系列实验，验证
了本文所提方法的有效性。需要指出的是，本文在对标签组合

引入ＷｏｒｄＮｅｔ校验时，只是进行了简单的不相关词过滤，并未
有效利用数据集中的上下文信息。因此，如何利用数据集中的

上下文信息并结合ＷｏｒｄＮｅｔ进行标签组合的过滤，是下一步值
得深入研究的工作。

参考文献：

［１］ ＳＯＵＭＡＫＡＳＧＴ．Ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ：ａｎｏｖｅｒｖｉｅｗ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＤａｔａＷａｒｅｈｏｕｓｉｎｇａｎｄＭｉｎｉｎｇ，２００７，３（３）：１
１３．

［２］ ＳＡＮＴＯＳＡＭ．Ａｎａｌｙｚｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｉｎｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｔａｓｋｓ
［Ｍ］．Ｂｅｒｌｉｎ：ＳｐｒｉｎｇＶｅｒｌａｇ，２０１０：１３７１４２．

［３］ ＳＣＨＡＰＩＲＥＲＥ．Ｂｏｏｓｔｅｘｔｅｒ：ａｂｏｏｓｔｉｎｇｂａｓｅｄｓｙｓｔｅｍｆｏｒｔｅｘｔｃａｔｅｇｏｒｉ
ｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２０００，３９（２３）：１３５１６８．

［４］ ＺＨＡＮＧＭｉｎｌｉｎｇ，ＺＨＯＵＺｈｉｈｕａ．ＡＫｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｂａｓｅｄａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｆｏｒｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｃｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
　　

　　　ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＧｒａｎｕｌａｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇ．２００４：７１８７２１
［５］ ＺＨＵＳｈｅｎｇｈｕｏ，ＪＩＸｉａｎｇ，ＸＵＷｅｉ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｌｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇｍａｘｉｍｕｍｅｎｔｒｏｐｙｍｅｔｈｏｄ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２８ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｇｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２００５：２７４２８１．

［６］ ＣＨＡＮＧＣＣ．Ａｌｉｂｒａｒｙｆｏｒｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１０
０１１０）．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓｉｅ．ｎｔｕ．ｔｗｌ／～ｃｊｌｉｎ／ｌｉｂｓｖｍ．

［７］ ＴＳＯＵＭＡＫＡＳＧ，ＤＩＭＯＵＡ，ＳＰＹＲＯＭＩＴＲＯＳＥ，ｅｔａｌ．Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｐｒｕｎｉｎｇｏｆｓｔａｃｋｅｄｂｉｎａｒｙｒｅｌｅｖａｎｃｅｍｏｄｅｌｓｆｏｒｍｕｔｉｌａｂｅｌｌｅａｒｎ
ｉｎｇ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２００９，５４（１）：５３２．

［８］ ＴＲＯＨＩＤＩＳＫ．Ｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｓｔａｃｋｂｉｎａｒｙｒｅｌｅｖａｎｃｅ
ｍｏｄｅｌｓｆｏｒｍｕｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［Ｊ］．ＥｕｒａｓｉｐＪｏｕｒｎａｌｏｎＡｕｄｉｏ
ＳｐｅｅｃｈａｎｄＭｕｓｉｃＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１１，４（１）：４６．

［９］ ＲＥＡＤＪ．Ａｐｒｕｎｅｄｐｒｏｂｌｅｍｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓ
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＮｅｗＺｅａｌａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅＲｅａｓｅａｒｃｈ
ＳｔｕｄｅｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．２００８：１４３１５０．

［１０］ＴＳＯＵＭＡＫＡＳＧ，ＫＡＴＡＫＩＳＬ，ＶＬＡＨＡＶＡＳＬ．Ｍｉｎｉｎｇｍｕｌｔｉｌａｂｅｌ
ｄａｔａ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＤａｔａＭｉｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙＨａｎｄｂｏｏｋ．
２０１０：６６７６８５．

［１１］ＳＥＣＨＩＤＩＳＫ，ＴＳＯＵＭＡＫＡＳＧ，ＶＬＡＨＡＶＡＳＩ．Ｏｎｔｈｅｓｔｒａｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｄａｔａ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅ
ＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎＤａｔａｂａｓｅｓ．２０１１：１４５１５８．

［１２］ＲＥＡＤＪ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｃｈａｉｎｓｆｏｒｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｍａｃｈｉｎｅ
ＬｅａｒｎｉｎｇＪｏｕｒｎａｌＳｐｒｉｎｇｅｒ，２０１１，８５（３）：３３３３５９．

［１３］ＬＥＳＫＭ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｓｅｎｓｅｄｉｓａｍｂｉｇｕａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｒｅａｄａｂｌｅｄｉｃ
ｔｉｏｎａｒｉｅｓ：ｈｏｔｏｔｅｌｌａｐｉｎｅｃｏｎｅｆｒｏｍａｎｉｃｅｃｒｅａｍｃｏｎｅ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆ
ｔｈｅ５ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｙｓｔｅｍｓＤｏｃｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ．
ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，１９８６：２４２６．

［１４］ＪＩＡＮＧＪＪ，ＣＯＮＲＡＴＨＤＷ．Ｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂａｓｅｄｏｎｃｏｒｐｕｓｓｔａ
ｔｉｓｔｉｃｓａｎｄｌｅｘｉｃａｌｔａｘｏｎｏｍｙ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＲｅｓｅａｒｃｈｉｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓＭａｎｃｈｅｓｔｅｒ．１９９７：１９２３．

（上接第１６８１页）

实验表明，不论在静态系统还是在动态系统中，ＨＰＨＶＦ与
ＨＰＥＤＦ的性能都分别优于其对应的传统算法。

*

　结束语

系统过载加剧了资源竞争的程度，增大了作业级联抢占出

现的概率，从而增大了任务的截止期错失率，降低了系统性能。

有选择地执行作业，可以合理限制系统负载、减少无效抢占、降

低资源竞争程度、提高资源利用率和系统收益。ＨＰＯＭＳ通过
确定作业的类型，拒绝执行那些无法完成的作业，使得系统性

能得到最优化。ＨＰＯＭＳ的主要创新点在于：解决了过载系统

中作业级联抢占的现象；该策略能够适应调度任务集的动态

改变。
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